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Slides comentados

Prof. Emilio Del Moral Hernandez  
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Temas da sexta semana c/ Prof. Emilio 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

2ª aula da 6a semana ... 15 de abril
(vamos abordar o que que havia sido planejado para a aula de 13 de abril)
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 Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Próximos tópicos PSI3471-2020 ... 

 Soluções em reconhecimento e em regressão 
em dois estágios

 1º estágio como extrator de características / 
extrator de medidas 

 1º estágio como redutor de dimensionalidade de 
X após sua reescrita

 Técnicas de extração de características / 
redução de dimensionalidade (PCA e outros) 

recordando
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47
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Detector / reconhecedor multivariado

Reconhecedor implementado 
com uma rede neural que tem 
como entradas as variáveis x1, 

x2, x3, etc e como saída a 
variável y, dependente das 

variáveis xi

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Regressor multivariado

Regressor implementado com 
uma rede neural que tem como 
entradas as variáveis x1, x2, x3, 
etc e como saída a variável y, 
dependente das variáveis xi

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Em vários projetos de regressão e reconhecimento (embora 
não em todos) há a necessidade de uma solução em 2 estágios

Um primeiro responsável por extração de 
características / extração de medidas mais relevantes 
dos objetos “X” brutos, medidas essas normalmente 
específicas para cada aplicação, e ...

Um segundo estágio atuando sobre o vetor com essas 
diversas medidas, e que emprega alguma técnica 
para a regressão / identificação de padrões, 
independente da aplicação, como é o caso de redes 
neurais artificiais
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Elaborando uma Solução em dois estágios ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X_bruto

Decisão ou
Regressão

X
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

Decisão ou
Regressão
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Alguns exemplos de grandezas componentes 
dos vetores de medidas X:

 Grandezas macroscópicas como energia do sinal, amplitude, 
frequência média ...

 Componentes de diversas harmônicas (análise em frequência)

 Componentes de análise tempo-frequência

 Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB 
por ex.) 

 Histogramas de intensidades

 Principal Components (componentes principais – PCA)

 Medidas sobre séries temporais (médias móveis, por exemplo; 
medidas de dispersão / instabilidade localizadas)

 Medidas específicas à aplicação, experimentadas em problemas 
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de 
sucesso

56
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O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

Decisão ou
Regressão
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O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

Decisão ou
Regressão

65
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Exemplos concretos de técnicas de extração de 
características / extração de medidas em 

projetos reais
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PSI3571 – Práticas em Reconhecimento de Padrões, Modelagem e 
Inteligência Computacional (Eletiva PSI de 5º ano)

https://edisciplinas.usp.br/course/view.php?id=75248#section-1

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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Exemplos de projetos concebidos e realizados por 
alunos da disciplina PSI-2672
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Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

projeto de alunos em PSI-2672
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Classificação automática de generos musicais

projeto de alunos em PSI-2672
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75

75

Pinçando alguns projetos (desenvolvidos no PSI em disciplinas de 5º ano) 
envolvendo reconhecimento de padrões / regressão multivariada que se 

relacionam com sinais de tempo sonoros ou biomédicos

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
Projeto de Chamon e Gabriel

projeto de alunos em PSI-2672
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
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PSI2672 – Classificação de gêneros musicais
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PSI2672 - Gabriel, Maria Luisa e Ricardo - EEG

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez
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PSI2672 - Gabriel, Maria Luisa e Ricardo - EEG
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Entendendo os fundamentos da análise 
tempo frequência (uma classe de 

extratores importante) 

83
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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Medida de qualidade do reconhecedor de 4 
comandos de voz ensaiado ...

85
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Exemplo de pré-processamentos num reconhecedor 
de comandos de voz - TCC de Daniel e Gabriel
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita

87

87
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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Sistema auditivo, 
Sistema fonador, 

Mel Freq Cepstrum

90

90
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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Espectrograma –
Conceito importante no cenário 

de análise tempo-frequência

95
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Entendendo os fundamentos da Análise de 
Componentes (estatisticamente) Principais

PCA – Principal Component Analysis

(uma técnica de extração importante) 
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Prof. Dr. Edson C. Kitani

Prof. Dr. Emilio Del Moral Hernandez

PCA – Principal Components Analysis

Teoria e Aplicações

Doutor em Ciências (POLI – USP)

ekitani@lsi.usp.br

CV Lattes:

http://lattes.cnpq.br/6731656353508097

GRUPO DE INTELIGÊNCIA 
COMPUTACIONAL, MODELAGEM E 

NEUROCOMPUTAÇÃO ELETRÔNICA –
ICONE-EPUSP

LABORATÓRIO DE SISTEMAS INTEGRADOS –LSI
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE SISTEMAS ELETRÔNICOS – PSI

ESCOLA POLITÉCNICA DA USP
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Prof. Dr. Edson C. Kitani

http://buscatextual.cnpq.br/buscatextual/visualizacv.do?id=K4269320J9

Formação:

Tecnico em Eletrônica (ETEP – Santo André)

Tecnólogo em Automação Industrial (Centro Universitário de Santo André)

Especialista em Mecânica Fina (Universidade São Judas)

Mestre em Eng. Elétrica (Centro Universitário da FEI)

Doutor em Ciências (POLI – USP)

Atividade profissional:

• Professor Associado na FATEC- Santo André (Eletrônica Automotiva)

• Chefe do Departamento de Projetos de Máquinas na Mahle Anéis

ekitani@lsi.usp.br www.lsi.usp.br/~edson

102

HISTÓRICO DO PCA
Descrito inicialmente por Karl Pearson no artigo,

“On lines and planes of closest fit to systems of points in 
space”, Philosophical Magazine, 1901.

“In many physical, statistical, and biological
investigations it is desirable to represent a system of
points in plane, three or higher dimensioned space by
the best-fitting straight line or plane” (Pearson, 1901).

Prof. Edson Kitani 103

1857 - 1936
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Para 3 Dimensões

Prof. Edson Kitani 104Extraído de Osuna 2002
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Exemplo Numérico com Matlab

Prof. Edson Kitani 105

x = [1, 2; 3, 3; 3, 5; 5, 4; 5, 6; 6, 5; 8, 7; 9, 8]

figure(1)

scatter(x(:,1),x(:,2))

Media = mean(x)

 T55x

Sigma = cov(x,1)Nota

A normalização é realizado para N. 











5,325,4

25,425,6
x
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Autovalores (λ) e Autovetores (v)

Prof. Edson Kitani 106

Associado a cada matriz quadrada A = ((aij)) de ordem n, temos uma função
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chamada de Função Característica da matriz A. E a função

que pode ser expressa na forma polinomial

é chamada de Equação Característica da matriz A.

Exemplo Numérico

Prof. Edson Kitani 107
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Prof. Edson Kitani 108

v1

v2

12

 
 1

2

1







N

T

pca

x

Ortonormalização dos 
autovetores

110

© Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Note que pela rotação / mudança de 
coordenadas, não perdemos qualquer 

informação na reescrita dos X e podemos voltar 
ao sistema original sem qualquer ambiguidade –

há uma relação biunívoca entre os X e os 
X_reescritos

Tampouco temos redução de dimensionalidade 
com a reescrita ....  



26

111

© Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

E o que acontece se eliminarmos algumas 
dimensões, e em particular aquelas que 

apresentam pequeno exercício de dispersão 
estatística com relação às demais componentes? 

....  

Digamos que eliminemos as últimas componentes, 
as “menos principais”, mantendo por exemplo as 

apenas as “mais principais”, as que são 
responsáveis por digamos 95% ou mesmo 99% da 

dispersão estatística total?

TORNARAM O PCA FAMOSO COM EIGENFACES

Alex ‘Sandy’ Pentland dirige o MIT´s Human 
Dynamics Laboratory e o MIT Media Lab

Prof. Edson Kitani 113

Matthew Turk & Alex Pentland 
Eigenfaces for recognition  Journal of Cognitive Neuroscience  1991

Matthew Turk é professor na UCLA  
University of California – Computer 
Science Department
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IMAGEM DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

1a PC 2a PC 3a PC 4a PC

Conjunto de treinamento: 100

As 4 primeiras componentes principais, ou eigenfaces.

Prof. Edson Kitani 114

Média

RECONSTRUÇÃO DE UMA IMAGEM 

Original 1 PCs 10 PCs 50 PCs 99 PCs

Prof. Edson Kitani 115
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IMAGEM DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

1a PC 2a PC 3a PC 4a PC

Conjunto de treinamento: 100

As 4 primeiras componentes principais, ou eigenfaces.

Prof. Edson Kitani 116

Média

CONCLUSÃO

 O PCA retém as informações mais expressivas.

Uma imagem de face pode ser representada
economicamente em uma base vetorial menor do que a
base original.

 As transformações são lineares.

 O PCA não altera o formato da distribuição dos dados.

 É o mais robusto e eficiente Redutor de 
Dimensionalidade

Prof. Edson Kitani 117
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© Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

E o PCA é específico para o 
reconhecimento de faces, como na 

pesquisa de Edson Kitani?

PATTERN RECOGNITION and MACHINE INTELLIGENCE

Prof. Edson Kitani 119Original: Ricardo Osuna

Big Data
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120
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Fusão de sensores em línguas eletrônicas

121

121
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Fusão de sensores em línguas eletrônicas
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Língua Eletrônica para controle de qualidade 
alimentar e deteção de substâncias nocivas

projeto de alunos em PSI-2672

124
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Auto Encoders 
(em uma forma simples)   

Uma técnica de extração similar à PCA e 
bastante em uso no universo 

do Deep Learning  
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

127

127
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Um pouquinho de Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7

x'1
x'2
x'3
x'4

129
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Um autoencoder detalhado
(imagem da internet, adaptada)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

y1 = x1

y2 = x2

y3 = x3

y4 = x4

y5 = x5

y6 = x6

y7 = x7

x'1
x'2
x'3
x'4
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Autoencoders e Stacked Auto-encoders
(imagens da internet)

Algumas ferramentas em Deep Learning 

X´
X´´

X´´´

131

© Prof. Emilio Del Moral – EPUSP

Note que nesta técnica, o primeiro 
estágio da “solução em dois estágios” 
também é uma rede neural (não só o 

segundo estágio é uma RNA), mas esse 
primeiro estágio é uma RNA específica, 
desenhada apenas para a codificação 

compacta de variáveis; ela não realiza a 
regressão ou o reconhecimento, que são 

feitos pela segunda rede neural. 
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto

1ª RNA: Extração 2ª RNA: Reconhecimento
/ Regressão

137

137
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Nos falamos em breve ...

Prof. Emilio Del Moral Hernandez  
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139

139
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

slides extras 
seguem ....
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140
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+ Exemplos concretos de técnicas de extração 
de características / extração de medidas em 

projetos reais

141

141
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

PSI2672 – André, Pedro, Rafael - EEG
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PSI2672 – Victor, Victor, Viviane – Idiomas falados

143

143
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PSI2672 – Allan, Mateus, Arthur – Instrumentos musicais



39

144

144

PSI2672 – Carlos, Henrique e Pedro - Acordes

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

145

145
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Importância de testar várias possibilidades de 
extração de características / extração de medidas 

148

148
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

150

150
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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152

152
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)

155
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)



44

156

156
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

157
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159
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Alguns dos usos do conceito de conjunto de validação 
(adicional aos conjuntos de treino e teste):

- Seleção de complexidade do modelo neural para 
limitação de sobreaprendizado

- Ativação do early stop no aprendizado (Matlab): 
critério de parada adicional no processo de refinamento 
de pesos sinápticos

- Balizador no processo de seleção de estratégias de pré-
processamento / extração de medidas X alternativos

- ... etc

recordando



46

161

 Prof. Emilio Del Moral Hernandez

+ Entendendo os fundamentos da análise 
tempo frequência (uma classe de 

extratores importante) 

162

162
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Wavelets
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O conceito de wavelets / ondículas / “ondinhas” / 
ondas localizadas

Uma onda matriz típica

164

164
© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

Amostras de slides em análise wavelet, dos Profs da UCM - Madrid, 
colaboradores no nosso curso de pós PSI5880
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Amostras de slides em análise wavelet, dos Profs da UCM - Madrid, 
colaboradores no nosso curso de pós PSI5880

168

168

A análise

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

+ detalhes em https://pt.wikipedia.org/wiki/Wavelet

deslocamento

escalamento
onda mãe sem 

escalamento ou atraso

sinal de tempo 
sob análise

coeficientes 
wavelet
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169

A síntese a partir dos coeficientes wavelet

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

+ detalhes em https://pt.wikipedia.org/wiki/Wavelet

onda mãe deslocada de 
“b” e escalada de “a”

coeficientes 
wavelet

sinal de tempo 
sintetizado

170

170

A análise em wavelets e a síntese 

© Prof. Emilio Del Moral Hernandez

+ detalhes em https://pt.wikipedia.org/wiki/Wavelet



50

173
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+ Entendendo os fundamentos da Análise 
de Componentes (estatisticamente) 

Principais

PCA – Principal Component Analysis

(uma técnica de extração importante) 
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